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Analyzing the Effect of Ensemble Size and Optimal Weighting of Machine 

Learning Models on the Accuracy of Monthly Rainfall Prediction 

Abstract 

This study investigates the effect of ensemble size on the predictive performance of machine learning models for monthly rainfall 

forecasting using the Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Stations (CHIRPS) satellite precipitation dataset. A 

diverse set of machine learning algorithms was employed, including tree-based models (Random Forest, M5P, and M5Rules), 

regression-based models (Linear Regression and AdditiveRegression), kernel-based models (SMOreg and Gaussian Processes), 

instance-based models (IBk and LWL), and ensemble algorithms (Bagging, Random SubSpace, and Random Committee). Each 

model was independently trained, and their outputs were subsequently integrated using a weighted ensemble approach. For all 

possible combinations of 2 to 15 models, optimal weights were determined using an exhaustive Brute Force search, and the best 

ensemble was selected by maximizing the Nash–Sutcliffe Efficiency (NSE) coefficient. The results revealed a nonlinear 

relationship between ensemble size and predictive performance. The four-model ensemble consisting of SMOreg, 

AdditiveRegression, DecisionTable, and M5Rules achieved the best overall performance, with an NSE of 0.88 and an RMSE of 

21.10 mm, providing the best balance between prediction accuracy, model stability, and computational efficiency. Adding models 

beyond this point did not improve predictive performance. Instead, increased error correlation, information redundancy, and 

performance saturation substantially increased computational time without meaningful accuracy gains. These findings indicate that 

structural diversity among base models is more important than simply increasing ensemble size. Although the quantitative results 

depend on dataset characteristics and climatic conditions, the proposed framework can be applied to similar regions after retraining 
with local data, providing a practical approach for developing efficient rainfall forecasting systems 

.Keywords: ML; Hydrological Modeling; Nash–Sutcliffe Efficiency (NSE); WEKA; CHIRPS. 

Introduction 

Precipitation forecasting remains a cornerstone of hydrological and climatological sciences, 

playing a pivotal role in sustainable water resource management, agricultural planning, energy 

production, and natural disaster mitigation (Salahi et al., 2024). Given the increasing climatic 

volatility, accurate precipitation prediction has become essential for reducing the adverse impacts 

of extreme events, such as floods and droughts (Abdollahi et al., 2024; Fikileni & Wolski, 2020). 

However, the inherent limitations of traditional statistical models in capturing non-linear 

relationships and complex climatic behaviors have prompted a shift toward machine learning (ML) 

algorithms, which effectively uncover hidden patterns within complex datasets (Patel et al., 2023; 

Ramani et al., 2024). Despite advancements in modeling techniques, the sparsity of ground-based 

stations remains a critical challenge, particularly in arid and semi-arid regions. To address this, 

satellite-based datasets, such as CHIRPS, have emerged as robust sources for precipitation 

modeling, offering long-term temporal coverage (since 1981), high spatial resolution, and reliable 

integration of station and satellite data (Funk et al., 2015; Beck et al., 2017). Consequently, this 

study utilizes monthly CHIRPS data as the primary input for developing predictive ML models. 

In recent decades, ML applications for forecasting hydrological variables, including runoff, 

streamflow, and groundwater levels, have grown significantly (Sharma et al., 2023). While 

individual models (e.g., SVM, MLP, RF, GP) often yield accurate results, their performance 

remains inconsistent when subjected to complex climatic variability (Zounemat Kermani, 2017). 

To mitigate this, ensemble learning approaches have been developed to enhance predictive 

accuracy and reduce the variance associated with single-model outputs (He et al., 2020; Mosavi et 

al., 2022). A fundamental challenge in ensemble design is determining the optimal number of 

constituent models. Increasing the ensemble size does not guarantee monotonic improvements in 

accuracy; frequently, systems reach a saturation point where adding further models yields 

diminishing returns or even degrades predictive performance (Kundu et al., 2023). Furthermore, 

the assignment of optimal weights remains a complex task, as improper weighting can severely 

undermine the ensemble’s efficacy (Arsenault et al., 2015; Wang et al., 2023). Despite the 
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availability of various integration methods, such as simple averaging, Akaike-based criteria, and 

Bayesian model averaging, there is a lack of systematic research regarding the relationship 

between ensemble size and overall performance. 

To fill this research gap, this study systematically investigates the influence of ensemble size on 

predictive accuracy, using the Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) index as the primary performance 

metric. By evaluating all possible model combinations (from 2 to 15) and employing an optimal 

weighting approach, we derive frequency distributions of NSE values to analyze performance 

trends and stability. This research aims to identify the optimal ensemble size and provide deeper 

insights into the transition mechanism from performance improvement to saturation, ultimately 

establishing a practical framework for the design of robust, ML-based hydrological forecasting 

systems. 

Methodology 

Data Acquisition 
This study utilizes monthly precipitation data from the CHIRPS dataset for the Namak Lake basin, 

spanning January 2000 to December 2024. Developed by the Climate Hazards Group, CHIRPS 

provides precipitation data at a 0.05° spatial resolution. It integrates satellite infrared imagery, 

long-term climatologies, and ground-based station data. Due to its proven efficacy in data-scarce 

regions, CHIRPS serves as a reliable source for hydrological analysis (Funk et al., 2015). 

Preprocessing and Data Splitting 
Outlier detection was performed using the Interquartile Range (IQR) method (Tukey, 1977); 

statistical assessments confirmed the absence of significant outliers or discontinuities, thus 

eliminating the need for data normalization. The model inputs comprise monthly precipitation 

(mm) and month-index to capture seasonal effects. Data were partitioned into training (2000–

2021) and testing (2022–2024) sets. 
 

Validation and Machine Learning Models 
The CHIRPS dataset was validated against ground observations from four meteorological stations 

(Aghcheh, Arteshabad, Araghaleh, and Ahmadabad) over a ten-year period (2007–2017). Initially, 

16 machine learning models were evaluated; however, Random Tree was excluded due to poor 

performance (R<0.5). The remaining 15 models, representing diverse algorithmic approaches, 

including linear, distance-based, kernel-based (SMOreg, GP), neural networks (MLP, RBF), and 

tree-based models (M5P, M5Rules, Decision Table), were optimized using WEKA’s GridSearch 

tool. 
 

Ensemble Strategy 
To enhance predictive accuracy and reduce stochastic errors, a weighted ensemble approach was 

implemented. We employed a Brute-force optimization algorithm to determine optimal weights 

(ranging from 0 to 1 with 0.01 increments) for all possible model combinations (k = 2 to 15). This 

approach identifies the combination that maximizes the Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) in the 

testing phase, enabling a systematic analysis of the “performance saturation” point in ensemble 

size. This methodology allows us to assess whether structural diversity, rather than merely 

increasing the number of models, is the primary driver of predictive performance. 
 

Performance Evaluation Metrics 
Model performance was evaluated using are RMSE, MAE, MSE, Bias and NSE. 
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Results  

Accuracy Assessment of Satellite Precipitation Data 
The accuracy of the CHIRPS dataset was validated against ground-based observations from four 

meteorological stations within the Namak Lake basin (2007–2017). Statistical analysis yielded a Nash-

Sutcliffe Efficiency (NSE) of 70%, confirming the suitability of CHIRPS for hydrological modeling in this 

arid and semi-arid region. Despite a slight tendency toward underestimation (Bias = -0.09 mm), the dataset 

demonstrated sufficient reliability for the purposes of this study. 
 

Performance of Individual Machine Learning Models 

The performance of 15 selected ML algorithms was evaluated using the testing dataset (2022–2024). 

Models such as M5Rules (NSE: 80.81%) and AdditiveRegression (NSE: 75.2%) emerged as the most 

robust, characterized by negligible bias and lower error variance. In contrast, algorithms like IBk exhibited 

higher sensitivity to outliers, reflected in elevated Mean Squared Error (MSE) values. Our analysis 

highlights that while complex models (e.g., MLP) excel at identifying intricate, non-linear relationships, 

their performance is highly dependent on parameter tuning and data consistency. Tree-based models 

generally displayed superior stability in managing the non-stationary nature of monthly precipitation data. 
 

Ensemble Performance and the Impact of Model Count 
Our evaluation of all possible ensemble combinations (k = 2 to 15) revealed a non-linear relationship 

between ensemble size and predictive performance. The optimal ensemble configuration was identified as 

a four-model combination (SMOreg, AdditiveRegression, DecisionTable, and M5Rules), achieving a peak 

NSE of 88.76% and an RMSE of 21.10 mm. 

The study establishes a clear “performance saturation” point: increasing the ensemble size beyond four 

models did not yield further accuracy gains; instead, it led to a gradual decline in performance and a sharp, 

exponential increase in computational costs, rising from approximately 1 minute for a dual-model ensemble 

to 320 minutes for the full 15-model combination. This suggests that the redundancy and noise introduced 

by excessive models may impede, rather than enhance, predictive accuracy. 
 

Frequency Distribution Analysis of NSE 
An analysis of the NSE frequency distribution further corroborates these findings. While smaller ensembles 

(2–4 models) exhibit high performance variability, ensembles containing 5–7 models demonstrate superior 

stability and a higher density of favorable outcomes within the 75–85% NSE range. Conversely, larger 

ensembles (k > 9) show a distinct “phase transition” toward saturation, where information redundancy and 

over-averaging diminish the potential for high-accuracy predictions. In conclusion, the four-model 

ensemble provides an optimal equilibrium between predictive quality, stability, and computational 

efficiency, demonstrating that structural diversity is significantly more critical than ensemble scale for 

hydrological forecasting. 

 
Conclusions 
This research investigates the impact of ensemble size on the predictive accuracy of machine learning 

precipitation forecasting, challenging the traditional assumption that larger ensembles inherently yield 

superior performance. Our analysis demonstrates a non-linear relationship between the number of 

constituent models (2–15) and forecasting efficacy. Findings reveal that while performance improves 

initially, a four-model ensemble (SMOreg, AdditiveRegression, DecisionTable, and M5Rules) serves as 

the performance apex (NSE: 88.76%). Beyond this threshold, the system encounters “saturation” and 

“information interference,” leading to decreased accuracy and an exponential rise in computational 

overhead (from 1 to 320 minutes). These results underscore that strategic model selection, prioritizing 

optimization over numerical expansion, is a critical engineering necessity. Consequently, this study 
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advocates for the adoption of compact, high-efficiency ensembles in operational hydrology, offering a more 

stable and cost-effective paradigm for real-time environmental forecasting. 
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بارش  ینیبشیبر دقت پ نیماش یریادگی یهامدل نهیبه یدهنسامبل و وزنآاثر اندازه  لیتحل

 بارش ماهانه

دهیچک  
بررسی  CHIRPS ایهای ماهوارهبینی بارش ماهانه با استفاده از دادههای یادگیری ماشین در پیشدر این پژوهش، اثر تعداد اعضای انسامبل بر عملکرد مدل

 LinearRegression) ، رگرسیونی(M5Rules و RandomForest ،M5P) های درختیهای یادگیری ماشین شامل مدلمنظور، طیفی از مدلشد. بدین 

 و Bagging ،RandomSubSpace) و ترکیبی (LWL و IBk) ، مبتنی بر فاصله(GaussianProcesses و SMOreg) ، کرنلی(AdditiveRegression و
RandomCommittee) دار های پایه با استفاده از روش انسامبل وزنصورت مستقل آموزش داده شد. سپس خروجی مدلکار گرفته شدند و هر مدل بهبه

تعیین و بهترین ترکیب بر اساس  (Brute Force) های بهینه با روش جستجوی فراگیرمدل، وزن ۱۵تا  ۲های ممکن شامل ترکیب شد. برای تمامی ترکیب
بینی و هزینه های انسامبل و بررسی رابطه میان اندازه انسامبل، دقت پیشانتخاب شد. هدف پژوهش، تعیین تعداد بهینه مدل NSE شاخصسازی بیشینه

، SMOreg ،AdditiveRegression بینی غیرخطی است. انسامبل چهارمدلی شاملها و دقت پیشنتایج نشان داد که رابطه میان تعداد مدل .محاسباتی بود
DecisionTable و M5Rules با NSE  و 88/0برابر RMSE  بهترین تعادل را میان دقت، پایداری عملکرد و هزینه محاسباتی ایجاد کرد. ۱0/۲۱برابر ،
د و در مقابل، زمان پوشانی اطلاعات و اشباع عملکرد، بهبود معناداری در دقت ایجاد نکرها فراتر از این نقطه، به دلیل همبستگی خطاها، همافزایش تعداد مدل

تواند پس از ها دارد. چارچوب پیشنهادی میهای پایه اهمیت بیشتری از افزایش تعداد آندهد تنوع ساختاری مدلها نشان میمحاسباتی را افزایش داد. یافته
 .کار رودمشابه به بینی بارش در مناطق با شرایط اقلیمیهای پیشهای منطقه هدف، برای طراحی سامانهآموزش مجدد با داده

  WEKA ،CHIRPS ،فساتکلی–شاخص نش ،انسامبل،  مدلسازی هیدرولوژی ، یادگیری ماشینکلید واژه: 

 مقدمه
شناسی، نقش بنیادینی در مدیریت پایدار منابع آب، های علوم هیدرولوژی و اقلیمترین چالشعنوان یکی از مهمبینی بارش بهپیش

با افزایش نوسانات اقلیمی و تغییر در الگوهای بارش، . (Salahi et al., 2024)کشاورزی، تولید انرژی و کاهش خطرات طبیعی دارد 
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 Abdollahi)هایی همچون سیلاب و خشکسالی ضروری شده است های دقیق برای کاهش اثرات مخرب پدیدهبینیدستیابی به پیش

et al., 2024; Fikileni  & .(Wolski, 2020های آماری سنتی در برابر روابط غیرخطی و رفتارهای پیچیده اقلیمی کاهش دقت مدل
هایی که با قابلیت سوق پیدا کنند؛ الگوریتم ۱های یادگیری ماشینسمت استفاده از الگوریتم های اخیر بهموجب شده است که پژوهش

 Patel et al., 2023; Ramani)سازند تر متغیرهای هیدرولوژیکی را فراهم میسازی دقیقها، امکان مدلشناسایی الگوهای پنهان در داده

et al., 2024). 

در مناطق  یاصل یهااز چالش یکیهمچنان  ینیزم یهاستگاهیا نییو تراکم پا تیفیک ،ینیبشیپ یهادر روش شرفتیبا وجود پ
تاکنون(، دقت  ۱98۱بلندمدت ) یپوشش زمان لیبه دل ۲CHIRPS رینظ یاماهواره یهاداده ان،یم نیاست. در ا خشکمهیخشک و ن

مطالعات  یمنابع داده بارش برا نیاز معتبرتر یکیعنوان به ،یاو ماهواره یستگاهیا یهاداده قیو تلف لومتریک ۵حدود  یمکان
محصول را  نیمناسب ا ییکارا زین ریمطالعات اخ(Funk et al., 2015; Tyralis et al., 2021).  شوندیشناخته م یمیو اقل یکیدرولوژیه

در  CHIRPSاند که اند و نشان دادهکرده دییمختلف جهان تأ مناطقدر  یکیدرولوژیه یسازو مدل یخشکسال شیدر برآورد بارش، پا
 ,.Ayugi et al)بارش دارد یو مکان یزمان راتییتغ ییدر بازنما یعملکرد قابل قبول ،ینیزم یهاستگاهیکمبود ا یاز مناطق دارا یاریبس

 یهااستفاده در مدل تیو قابل ییایاطلاعات جغراف یهابا سامانه یمستمر، سازگار یروزرسانآزاد، به یدسترس رینظ ییهایژگیو  (2022
 Ayugi). کرده است  لیبارش تبد ینیبشیدر مطالعات پ یامحصولات ماهواره نیاز پرکاربردتر یکیرا به  CHIRPS ن،یماش یریادگی

et al., 2022)ماهانه  یهاداده ر،در پژوهش حاض رو،نیازاCHIRPS ینیبشیپ یبرا نیماش یریادگی یهامدل یاصل یعنوان ورودبه 
 .بارش ماهانه مورد استفاده قرار گرفت.

بینی متغیرهای هیدرولوژیکی همانند بارش، رواناب، دبی رودخانه و های یادگیری ماشین برای پیشهای اخیر، کاربرد مدلدر دهه
های مختلف اند که اگرچه مدلطالعات نشان دادهم (۱۴0۵گبرآباد و همکاران  ریدل)سطح آب زیرزمینی رشد چشمگیری یافته است 

6یا  3SVM ،۴MLP ،۵RFمانند 
GP های اقلیمی و ها در مواجهه با پیچیدگیمدلتوانند نتایج دقیقی ارائه کنند، اما عملکرد تکمی

 ها به همین دلیل، رویکردهای مبتنی بر ترکیب مدل(Zounemat-Kermani,. 2017) ها همواره یکسان و پایدار نیست تغییرپذیری داده

(Ensemble Learning) اند های منفرد توسعه یافتهبه عنوان یک راهکار برای افزایش دقت و کاهش واریانس مدل .(Tyralis et al., 

بینی را های مختلف را تا حد قابل توجهی جبران کرده و دقت پیشگیری از تنوع الگوریتمی، خطاهای مدلرویکردها با بهره این(2021
 (He et al.,  2020).دهند ارتقا می

منجر  شهیها همتعداد مدل شیافزا رایاست؛ ز شدهبیترک یهاها تعداد مدلمؤلفه نیترکنندهنییاز تع یکیانسامبل،  یهادر مدل
 شیبه افزا ینه تنها کمک شتریب یهاکه در آن افزودن مدل رسدیبه نقطه اشباع م ستمیاز موارد، س یاریو در بس شودیبه بهبود دقت نم

 یهاوزن صیتخص گر،ید یاز سو .(Kundu et al., 2023)داشته باشد  یینها یبر خروج زین یممکن است اثر منف کهبل کند،یدقت نم
منفرد  یهااز مدل یرا حت ییعملکرد نها تواندینادرست م یدهروش است، چراکه وزن نیا یاصل یهااز چالش یکیها به مدل نهیبه
 یمبتن یهاساده، روش یریگنیانگیمانند م یمختلف یهااگرچه روش (.Arsenault et al., 2015; Wang et al., 2023کند ) ترفیضع زین

 سهیمقا ایبر توسعه  نیشیپ یهااند، اما تمرکز اغلب پژوهششده یها معرفمدل بیترک یبرا نیزیب یریگنیانگیو م کیآکائ اریبر مع
قرار نگرفته است.  یمند و جامع مورد بررسصورت نظامبه ،ینیبشیپ لکردانسامبل بر عم یتعداد اعضا ریبوده و تأث یدهوزن یهاروش

و  شودیموجب بهبود دقت م یاکننده تا چه نقطهمشارکت یهاتعداد مدل شیت که افزامشخص نشده اس نیشیدر مطالعات پ ژه،یوبه

                                                           
1 Machine Learning 
2  CHIRPS: Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station data 
3 Support Vector Machine 
4 Multi-Layer Perceptron 
5 Random Forest 
6 Gaussian Processes 
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اشباع  هیها، عملکرد انسامبل وارد ناحمؤثر مدل عو کاهش تنو یدگیچیپ شیاطلاعات، افزا یهمپوشان لیبه بعد، به دل یااز چه مرحله
ها، همزمان اثر تعداد مدل یابیبه ارز یمطالعات اندک زیبارش ماهانه ن ینیبشیپ نهیدر زم ن،ی. افزون بر اشودیافت دقت م یحت ای

اندازه  انیجامع از ارتباط م یابیارز کیپژوهش حاضر، نبود  یشکاف اصل رو،نیاند. ازاپرداخته یمحاسبات نهیو هز نهیبه یدهوزن
 یتمام یاساس، پژوهش حاضر با بررس نیاست. بر هم نیماش یریادگی یهادر چارچوب مدل ینیبشیو دقت پ نهیبه یدهانسامبل، وزن

 نییانسامبل و تب یهامدل نهیتعداد به ییدرصدد شناسا ب،یهر ترک یبرا نهیبه یهاوزن نییمنتخب و تع یهاممکن از مدل یهابیترک
 بارش ماهانه است. ینیبشیدر پ یمحاسبات نهیو هز ینیبشیاندازه انسامبل، دقت پ انیرابطه م

 NSEاز شاخص  ن،یماش یریادگی یهاها بر عملکرد انسامبلمند اثر تعداد مدلنظام لیراستا، پژوهش حاضر با هدف تحل نیدر هم
انسامبل تا چه حد موجب  یهاتعداد مدل شیافزا»که  دهدیپاسخ م یپرسش اساس نیاستفاده کرده و به ا یابیارز یاصل اریعنوان معبه

برخلاف اغلب مطالعات . «شود؟یم ییافت کارا ایاشباع  هیبه بعد، عملکرد مدل وارد ناح یااز چه نقطه شود ویم ینیبشیبهبود دقت پ
 یپژوهش تمام نیاند، در اقرار داده یابیرا مورد ارز یدهمختلف وزن یهاروش ایمدل  یهابیاز ترک یکه تنها تعداد محدود نیشیپ

 یبرا ن،یاند. همچنشده یصورت جامع بررسبه ،یمدل۱۵کامل  بیتا ترک یمدلدو یهابیمنتخب، از ترک یهاممکن مدل یهابیترک
 NSE ریمقاد یفراوان عیشده و توز نییتع( Brute Force) ریفراگ یجستجو کردیها با استفاده از رومدل نهیبه یهاوزن ب،یهر ترک

شود.  لیتحل یصورت کمگذار از بهبود عملکرد به اشباع به وندو ر ینیبشیپ یداریدقت، پا راتییاست تا رفتار تغ دهیاستخراج گرد
بر  یمحاسبات نهیو هز نهیبه یدههمزمان اثر اندازه انسامبل، وزن یابیارز یچارچوب جامع برا کیپژوهش، ارائه  نیا یاصل ینوآور

از  یریکارآمد و جلوگ یهاانسامبل یطراح یبرا یعلم ییها، مبنامدل نهیتعداد به ییبارش است که علاوه بر شناسا ینیبشیعملکرد پ
 .سازدیفراهم م یمحاسبات یدگیچیپ یرضروریغ شیافزا

 

 

 روندنمای پژوهش .1شکل 



7 
 

 

 پیشینه پژوهش
ایداری و قابلیت تعمیم، پهای انسامبل به دلیل توانایی در افزایش دقت، ویژه سامانههای یادگیری ماشین و بههای اخیر، روشدر دهه

قطعیت های منفرد که تحت تأثیر محدودیت داده، عدماند. برخلاف مدلهای هیدرولوژیکی استفاده شدهبینیگسترده در پیشطور به
های دارای ساختار، داده آموزشی یا شرایط اولیه متفاوت ها با ترکیب مدلگیرند، انسامبلپارامترها، نویز و رخدادهای حدی قرار می

کننده عملکرد هستند. ترین عوامل تعییناعضا از مهم را کاهش دهند. در این میان، اندازه انسامبل و تنوعتوانند بخشی از خطاها می
ای شود، این اثر خطی نیست و پس از رسیدن به نقطهاگرچه افزایش تعداد اعضا معمولاً موجب کاهش واریانس و افزایش پایداری می

تواند اطلاعات مکمل ایجاد کند، در های دارای الگوهای خطای متفاوت میب مدلشود. در مقابل، ترکیمشخص، عملکرد اشباع می
 .شوندهای مشابه عمدتاً موجب افزونگی اطلاعات و افزایش هزینه محاسباتی میکه مدلحالی

رایط متغیر هیدرولوژیکی بینی را در شتوانند بایاس و واریانس را کاهش داده و پایداری پیشها میاند که انسامبلمطالعات نشان داده
بندی خطاهای دامنه و زمان ۱ANN های سادههای انسامبل نسبت به مدلنشان دادند که روش .) .2020Snieder et al( افزایش دهند
سازی احتمالاتی دبی، توانایی گزارش کرد که استفاده از اعضای انسامبل در شبیه Hartanto (2019)دهند. همچنین، را کاهش می

ها بیشتر به تنوع دهند که برتری انسامبلاز دیدگاه نظری، شواهد نشان می .دهدهای بحرانی را بهبود میتشخیص عبور از آستانه
تواند اطلاعات متفاوتی به فرآیند نشان دادند که هر مدل می Sharma et al. (2019) .ساختاری وابسته است تا صرفاً تعداد اعضا

تر نیز در صورت ارائه اطلاعات های ضعیفگزارش کردند حتی مدل Darbandsari et al. (2019) کهر حالیبینی اضافه کند، دپیش
ای غیرخطی میان اندازه انسامبل و عملکرد را تأیید توانند عملکرد انسامبل را بهبود دهند. مطالعات مختلف نیز وجود رابطهمکمل می

نشان دادند  Ho et al. (2021) کهی دستیابی به عملکرد مناسب کافی دانستند، در حالیشش عضو را برا Na et al. (2019) .اندکرده
عضو حاصل شده و افزایش تعداد اعضا فراتر از آن، بهبود محدودی ایجاد  ۲0سازی رسوب تا حدود که بخش عمده بهبود در شبیه

تر، عضو گزارش کردند. با این حال، در مسائل پیچیده ۲0نیز عملکرد نزدیک به بهینه را با حدود  Palma et al. (2025) .کندمی
نیز بر وجود مبادله  DeChant et al. (2011) و Rasmussen et al. (2015) مکن است مزیت بیشتری داشته باشندهای بزرگ مانسامبل

 .میان دقت و هزینه پردازشی در افزایش تعداد اعضا تأکید کردند

تواند دهی مینشان دادند که نحوه وزن Figueiredo et al. (2017) .ش مهمی در عملکرد انسامبل دارددهی اعضا نیز نقانتخاب و وزن
بینی ها، علاوه بر بهبود پیشها بر اساس عملکرد آننیز با تعیین وزن مدل ۲BMA اندازه تعداد اعضا بر عملکرد اثرگذار باشد. روشبه

تواند دهی میاند که وزنمطالعات جدیدتر نشان داده (Baran et al., 2018). دهدمیقطعیت را افزایش قطعی، قابلیت نمایش عدم
دهی زمانی مؤثر است که ، اما وزن (Frame et al., 2025; Peng et al., 2025) عنوان یک مسئله یادگیری نیز در نظر گرفته شودبه

 .اعضا اطلاعات مکمل ارائه دهند

دقت  Zhai et al. (2022) .اندهای منفرد تأیید کردهها را نسبت به مدللوژیکی نیز برتری انسامبلبینی هیدروشواهد تجربی در پیش
نیز در یک مطالعه مروری  Sheikh et al. (2024) .بینی دبی روزانه گزارش کردندها را در پیشبالاتر و خطای نسبی کمتر انسامبل

های منفرد دارند. در حوزه یادگیری عمیق، ها عملکرد بهتری از مدلسیاری از حوضههای هیبریدی و انسامبل در بنتیجه گرفتند که مدل
 )2025Armstrong et al. (و )2022Papacharalampous et al. ( 3 هاینشان دادند که مدلLSTM توانند ها میدر ترکیب با سایر مدل

اد که افزایش صرف تعداد اعضا الزاماً بهبود عملکرد را تضمین نشان د Valdez et al. (2021)عملکرد بهتری داشته باشند. همچنین، 
های هواشناسی تأکید بر اهمیت تنوع ناشی از منابع مختلف داده Bellier et al. (2021) و Sharma et al. (2021) کهکند، در حالینمی

                                                           
1 Artificial Neural Network 
2 Bayesian Model Averaging 
3 Long Short-Term Memory 
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آشکارسازی رخدادهای حدی و حفظ پایداری نیز نقش تنوع اعضا را در  McMillan et al. (2013) و Cloke et al. (2017) کردند
 .Sikorska-Senoner et al و Ho et al. (2021) نتایج مطالعات درباره اندازه بهینه انسامبل نیز متفاوت است .بینی برجسته کردندپیش

تواند عملکردی مشابه که تعداد محدودی عضو میطوریهای بزرگ را نشان دادند؛ بهوجود افزونگی اطلاعاتی در انسامبل (2021)
برداری مناسب از ریسک رخدادهای نشان دادند که برای نمونه Necker et al. (2024)های بسیار بزرگ ایجاد کند. در مقابل، انسامبل

های نشان دادند که زیرمجموعه Bouallegue et al. (2020) عضو مورد نیاز باشد. همچنین،  ۲00حدی جوی، ممکن است بیش از 
نیز بر مزیت  Shi et al. (2025) و Seo et al. (2025) توانند عملکردی مشابه انسامبل کامل داشته باشندکوچک اما مکمل می

بینی کردند. بنابراین، اندازه بهینه انسامبل به نوع مسئله، افق پیشهای کوچک و هدفمند از نظر دقت و هزینه محاسباتی تأکید انسامبل
 .سازی وابسته استو هدف مدل

های منفرد و انسامبل، توسعه بینی هیدرولوژیکی، بخش عمده مطالعات بر مقایسه مدلها در پیشبا وجود گسترش کاربرد انسامبل
بینی بارش مبتنی بر مند تعداد اعضای انسامبل بر پیشاند و اثر نظاممرکز بودههای ترکیبی متدهی یا بهبود ساختار مدلهای وزنروش
ای کمتر بررسی شده است. همچنین، بسیاری از مطالعات دقت را بدون بررسی همزمان رابطه میان اندازه انسامبل، های ماهوارهداده

و ارزیابی  CHIRPS ایهای ماهوارهحاضر با استفاده از داده اند. از این رو، پژوهشدهها و هزینه محاسباتی ارزیابی کرتنوع مدل
نبال تعیین نقطه بهینه میان دقت، پایداری و هزینه محاسباتی ، به دRMSE  و NSE های مختلف انسامبل بر اساس معیارهایپیکربندی

سامبل و شناسایی مرز بهینه پارتو در اشین بر عملکرد انمهای یادگیری است. نوآوری اصلی پژوهش، تحلیل مستقیم اثر تعداد مدل
شود و تنوع ها الزاماً موجب بهبود عملکرد نمیشود افزایش تعداد مدلای که مشخص میگونهبینی بارش است؛ بهطراحی سامانه پیش
 .ها داشته باشدفزایش صرف تعداد آناتواند اهمیت بیشتری از ساختاری اعضا می

 

 شناسی پژوهش روش 

 مورد استفادهداده های  

 ۲0۲۴تا دسامبر  ۲000برای حوضه آبریز دریاچه نمک در بازه زمانی ژانویه  CHIRPS های بارش ماهانه پایگاهدر این پژوهش، از داده 
های بارش را با تفکیک توسعه یافته است، داده  ۱که توسط گروه مخاطرات اقلیمی CHIRPS مجموعه داده(. ۱استفاده شد )شکل 

های بلندمدت نگاشتای، اقلیمقرمز ماهوارهدهد. این پایگاه داده از تلفیق تصاویر مادونتاکنون ارائه می ۱98۱درجه از سال  0۵/0مکانی 
ها شامل برآورد بارش بر اساس دمای ابر )سنجش از دور(، برد. فرآیند تولید این دادهسنجی زمینی بهره میهای بارانهای ایستگاهو داده

ها در مناطق دارای های آماری است. به دلیل عملکرد مطلوب این دادههای ایستگاهی و تصحیح بایاس به روشبا داده کالیبراسیون
های ای معتبر برای تحلیلبه عنوان یک منبع داده CHIRPSخشک، شبکه ایستگاهی محدود و دقت بالا در مناطق خشک و نیمه

 دهد.موقعیت حوضه مطالعاتی را نشان می ۲در ادامه شکل   (Funk . et al., 2015) دهیدرولوژیک حوضه آبریز دریاچه نمک انتخاب ش

                                                           
1 Climate Hazards Group 
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 حوضه دریاچه نمک .2کل ش

 پیش پردازش و تقسیم بندی داده ها

های پرت، از روش دامنه بین پردازش قرار گرفتند. برای شناسایی دادههای بارش تحت عملیات پیشسازی، دادهپیش از مرحله مدل
گرفتند، قرار می  ]a,b[ هایی که خارج از بازه، داده)3Q( و سوم )1Q( های اولاستفاده شد. در این روش، پس از محاسبه چارک ۱چارکی

های پرت معنادار است. های آماری نشان داد که سری زمانی فاقد دادهبررسی (Turkey, 1977). های پرت شناسایی شدندبه عنوان داده
روند و پیوستگی سری زمانی عدم وجود گسست غیرمنطقی را تأیید کرد؛ از این رو، با توجه به یکنواختی مقیاس همچنین، ارزیابی 

 .سازی مشاهده نشدها، نیازی به نرمالداده

                                                IQR = Q3 – Q1 (۱رابطه 

 کران بالاQ1 - 1.5 × IQR        = (a) (۲رابطه 

 کران پایینQ3 + 1.5 × IQR         = (b) (3رابطه 

منظور لحاظ کردن اثرات فصلی( بود. در این مطالعه از متر( و شماره ماه )بههای مدل شامل میانگین بارش ماهانه )میلیورودی
ها به دو بخش آموزش )ژانویه استفاده نشد تا تمرکز اصلی بر رابطه میان بارش ماهانه و نوسانات فصلی باقی بماند. داده ۲تأخیر زمانی

 .تقسیم شدند( ۲0۲۴تا دسامبر  ۲0۲۲و آزمون )ژانویه ( ۲0۲۱تا دسامبر  ۲000

 CHIRPS بارش هایدادهارزیابی دقت 

                                                           
1 Interquartile Range – IQR 
2 Time Lag 
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آباد، آراقلعه و احمدآباد( در دوره ای چهار ایستگاه زمینی )آغچه، ارتشهای مشاهدهای، از دادههای ماهوارهسنجی دادهمنظور صحتبه
های ها، شاخصتصات ایستگاه(. پس از استخراج مقادیر متناظر با مخ۱( استفاده شد )مشخصات در جدول ۲0۱۷تا  ۲00۷ساله ) ۱0آماری 

در سطح حوضه  CHIRPSهای د کلی دادهها برای تعیین عملکرصورت مجزا محاسبه و سپس میانگین آنهر ایستگاه بهآماری برای 
 داده شده است.نشان ۲ها در شکل همچنین موقعیت ایستگاه .(۲)جدول  ارائه گردید

 های بررسی شدهمختصات ایستگاه  .1دول ج

 ارتفاع )متر( جغرافیاییطول  عرض جغرافیایی استان نام ایستگاه

 آغچه

 
 اصفهان

 
33-0۴-0۲ ۵0-۲3-۲۵ ۲۵00 

 ارتش آباد

 
 قزوین

 
3۵-39-3۱ ۴9-۲۵-۴۷ ۱۷۵0 

 آراقلعه

 
 مرکزی

 
3۵-06-0۵ ۴9-۴3-۱9 ۱6۴۱ 

 احمدآباد

 
 مرکزی

 
3۴-۵9-۴۲ ۵0-۲6-۱8 ۱0۴ 

به دلیل عملکرد ضعیف Random Tree مدل یادگیری ماشین مورد ارزیابی قرار گرفتند. پس از تحلیل اولیه، مدل  ۱6در ابتدای فرآیند، 
های انتخاب شده طیف تممدل برتر برای تحلیل نهایی انتخاب شدند. الگوری ۱۵بالا( حذف و  RMSEو  ۵/0 )ضریب همبستگی کمتر از

 شوند:متنوعی از رویکردهای یادگیری ماشین را شامل می

 های خطی: مدلLinear Regression 
 های مبتنی بر فاصله: مدلIBk 
 های مبتنی بر هسته مدل(Kernel-based): SMOreg  وGaussian Processes (GP) 
 های شبکه عصبی: مدلMLP  وRBF 
 محور: های درختی و قاعدهمدلM5P ،M5Rules  وDecision Table 
 های ترکیبیمدل: Random Forest ،Random SubSpace ،Random Committee، Additive Regression و 

DecisionTable 

اثر ها در بازنمایی رفتارهای غیرخطی و نوسانی بارش و همچنین بررسی انتخاب این مجموعه متنوع با هدف ارزیابی قابلیت مدل
های پایه دارند. در نهایت، به دلیل قابلیت کاهش واریانس و مدیریت روابط پیچیده، عملکردی فراتر از مدلها بر روی یکدیگر انواع مدل

۱افزار در نرم GridSearchبا استفاده از ابزار  پارامترهای هر مدل
WEKA های مورد استفاده به صورت بهینه تنظیم شد. جزئیات مدل

 ارائه شده است. ۲در جدول 

 های یادگیری ماشین مورد استفاده در پژوهشتوضیحات مدل .2جدول 

 

 مرجع  معایب مزاایا مدل

                                                           
1 Waikato Environment for Knowledge Analysis 
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GaussianProcesses 

 یرخطیروابط غ یسازمدل ییتوانا
 ؛ینیبشیپ تیقطعارائه عدم ده؛یچیپ

کوچک یهادر داده یعملکرد قو  

حساس به  ،بالا یمحاسبات نهیهز
 انتخاب کرنل

 
 (Schulz et al., 

2018) 

RandomForest 
 برازششیکاهش ب ز؛یمقاوم به نو

در  ینسبت به درخت منفرد؛ عملکرد قو
یرخطیغ یهاداده  

 میبه تنظ ازین ؛یریرپذیکاهش تفس
و پارامترهای دیگر هاتعداد درخت  

 (Biau, G., & 

Scornet, E. 2016) 

MLPRegressor 
سازی روابط غیرخطی قدرت بالا در مدل

های زمانیپیچیده؛ مناسب سری  
نیاز به تنظیم زیاد پارامترها؛ حساس 

 به داده کم
 

(Goodfellow, I., 

Bengio, Y., & 

Courville, A. 

2016) 

LinearRegression سازی روابط غیرخطیناتوان در مدل ساده، سریع، قابل تفسیر؛ مبنای مقایسه   (James, G. et al., 

2021) 

SMOreg 
های نویزی؛ عملکرد پایدار در داده

برازشکنترل بیش  
 Cervantes, J et al)  انتخاب پارامتر کرنل پیچیده

2020) 

IBk 
ساده؛ بدون فرض توزیع؛ مناسب 

های محلیداده  
حساس به مقیاس داده؛ عملکرد 

 ضعیف در داده پرتعداد
 (Taunk, K et al 

2019) 

LWL پذیرسازی رفتار موضعی؛ انعطافمدل  
بینی؛ هزینه محاسباتی بالا در پیش
 حساس به پارامتر وزن

 (Alpaydin, E. 

2020) 

AdditiveRegression برازش در تکرار زیادبیشخطر  کاهش بایاس؛ بهبود مدل پایه   
(Chen, T., & 

Guestrin, C. 

2016) 

Bagging کاهش تفسیرپذیری کاهش واریانس؛ پایداری بالا  (Sagi, O., & 

Rokach, L. 2018) 

RandomCommittee وابسته به کیفیت مدل پایه بهبود پایداری مدل پایه؛ ساده در اجرا  (Dong, X. et al 

2020) 

RandomSubSpace 
ها؛ مناسب کاهش همبستگی بین مدل

های با ویژگی زیادداده  
های مهماحتمال حذف ویژگی  

 
 (Kuncheva, L. I. 

2014) 

DecisionTable عملکرد ضعیف در روابط پیچیده تفسیرپذیری بالا؛ سادگی  (Fürnkranz, J et 

al 2012) 

M5Rules 
ترکیب درخت تصمیم و رگرسیون 

تفسیرپذیر و دقیقخطی؛   
های نویزیحساس به داده   (Holmes, G et al 

1999) 

M5P 
مناسب روابط غیرخطی؛ ساختار قابل 

 تفسیر
برازش در داده کمامکان بیش   

(Wang, Y., & 

Witten, I. H. 

1997) 

RBFRegressor 
؛ مناسب MLPاز  ترعیسر ییهمگرا

 یروابط موضع
 Wu, Y et al)  حساس به انتخاب مراکز و پارامتر

2012) 

 

 (Ensemble Strategyها )روش ترکیب مدل

 داروزن ترکیبهای منفرد، از یک رویکرد بینی بارش و کاهش خطاهای تصادفی مدلمنظور دستیابی به بالاترین دقت در پیشبه

(Weighted Ensemble)  صورت مستقل آموزش داده شده و مدل یادگیری ماشین به ۱۵استفاده شد. در این روش، ابتدا هر یک از
جای استفاده مستقیم، با یکدیگر ادغام شدند؛ ها بهها برای دوره آزمون استخراج گردید. سپس خروجی مدلشده آنبینیمقادیر پیش

 . بینی نهایی داشته باشدای که هر مدل سهم متفاوتی در پیشگونهبه

بینی انسامبل از رابطه زیر باشد، مقدار نهایی پیش iWو وزن متناظر آن برابر با  iP ام برابر با  iمدلطور مشخص، اگر خروجی به

 :محاسبه شد

𝑃ensemble (۴رابطه  =  ∑ 𝑊𝑖𝑃𝑖
𝑘
𝑖=1          
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به  افتهیاختصاص یهامجموع وزن ها،ینیبشیپ اسیمنظور حفظ مقاست. به بیحاضر در ترک یهاتعداد مدل kکه در آن 
 :گریدر نظر گرفته شد؛ به عبارت د کیبرابر با  بیهر ترک یهامدل

 (۵رابطه 
∑ 𝑊𝑖

𝑘

𝑖=1

= 1    

سازی، وزن بیشتری دریافت کرده و تأثیر هایی که عملکرد بهتری داشتند، در صورت انتخاب توسط فرآیند بهینهبنابراین، مدل
برای تعیین بهترین  ..صورت خودکار کاهش یافتتر بههای ضعیفسهم مدل بیشتری بر خروجی نهایی انسامبل داشتند، در حالی که

های ها، تمامی حالتاستفاده شد. در این روش، برای هر ترکیب از مدل (Brute-force Search) ها، از روش جستجوی فراگیروزن
کرد و تنها اختیار می  0۱/0های با افزایش ۱تا  0تولید شدند. به عبارت دیگر، وزن هر مدل مقادیری بین  0۱/0 ها با گامممکن وزن

ها برابر یک باشد. برای هر مجموعه وزن، ابتدا خروجی انسامبل با استفاده از میانگین وزنی هایی پذیرفته شدند که مجموع وزنحالت
هایی که بیشترین در دوره آزمون محاسبه گردید. در نهایت، مجموعه وزن (NSE) فساتکلی–محاسبه شد، سپس شاخص کارایی نش

ها، از های ممکن مدلاین فرآیند برای تمامی ترکیب .های بهینه همان ترکیب انتخاب شدعنوان وزنکرد، بهرا ایجاد می NSE مقدار

15)مدلی ۱۵مدلی تا ترکیب کامل های دوترکیب
𝑘

ها تیب، برای هر تعداد مدل، بهترین ترکیب و بهترین وزن، تکرار شد. بدین تر(
های مختلف فراهم شد. این رویکرد علاوه بر استخراج ها با اندازهطور مستقل تعیین گردید و امکان مقایسه منصفانه عملکرد انسامبلبه

های انسامبل همواره موجب بهبود مدل های بهینه، امکان بررسی این پرسش اساسی را نیز فراهم ساخت که آیا افزایش تعدادوزن
 .شودای مشخص، به دلیل همپوشانی اطلاعات و افزایش پیچیدگی، عملکرد سیستم وارد ناحیه اشباع میشود یا پس از نقطهعملکرد می

 هامعیارهای ارزیابی عملکرد مدل

 :شدو معیارهای خطای زیر استفاده  آماریهای های منفرد و ترکیبی، از شاخصسه دقیق عملکرد مدلمنظور سنجش و مقایبه
های هیدرولوژیکی است که ها در ارزیابی دقت مدلاین معیار یکی از پرکاربردترین شاخص :)۱RMSE( ریشه میانگین مربع خطا

تر باشد، نزدیک هرچه مقدار آن به صفرو  کندسازی میشده را کمیمشاهده شده از مقادیربینیمیزان پراکندگی یا انحراف مقادیر پیش
 .بیانگر دقت و کارایی بالاتر مدل است

 (6رابطه 
𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √

∑ (𝑂𝑖 − 𝑆𝑖)2𝑛
𝑖=1

𝑛
               

شده و مقدارهای این شاخص بیانگر میانگین قدرمطلق اختلاف بین مقدارهای مشاهده :)۲MAE( میانگین قدرمطلق خطا
 . ها به مقادیر واقعی استبینیدقت بالاتر مدل و نزدیکی بیشتر پیشدهنده نشان MAE  مقدار کمتر. شده استبینیپیش

 (۷رابطه 
𝑀𝐴𝐸 =  

∑ (𝑂𝑖 − 𝑆𝑖) 𝑛
𝑖=1

𝑛
 

. شده استبینیشده و پیشاین شاخص بیانگر میانگین مربع اختلاف میان مقادیر مشاهده :)3MSE( ریشه میانگین مربعات خطا
 .دهنده دقت و برازش بالاتر مدل استتر باشد، نشانصفر نزدیکهمواره غیرمنفی بوده و هرچه به  MSE مقدار

 (8رابطه 
𝑀𝑆𝐸 =  

∑ (𝑂𝑖 − 𝑆𝑖)2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

                                                           
1 RMSE: Root Mean Square Error 
2 MAE: Mean Absolute Error 
3 MSE: Mean Square Error 
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 انگری. مقدار مثبت بدهدیرا نشان م ریمقاد یبرآوردکم ای یبرآوردشیمدل به ب لیتما زانیم اسیشاخص با: (Bias)بایاس 
تر باشد نزدیک تر بودن به مقادیر واقعی را نشان نزدیک 0و هرچه به  مدل است ۲یبرآورددهنده کمنشان یو مقدار منف ۱یبرآوردشیب

 دهد.می

𝑆𝐸 (9رابطه  =  𝑂̅ − 𝑆̅                                       

 ییکارا زانیاست و م یکیدرولوژیه یهامدل یابیپرکاربرد در ارز یارهایاز مع یکیشاخص  نیا: )3NSE(ساتکلیف -شاخص نش
 ۱و هرچه مقدار آن به  کندیم رییتغ ۱تا  تینهایب یمنف نیشاخص ب نی. مقدار ادهدیرا نشان م یامشاهده یهاداده دیمدل در بازتول

 دهنده عملکرد بهتر مدل است.باشد، نشان ترکینزد

 (۱0رابطه 
𝑁𝑆𝐸 =  

∑ (𝑆𝑖 − 𝑂𝑖)2𝑛
𝑖=1    

∑ (𝑂𝑖 − 𝑂̅)2𝑛
𝑖=1

              

𝑂𝑖   مقدار مشاهده شده در گام زمانیi 
𝑂̅ میانگین مقدار مشاهداتی 
𝑆̅ میانگین مقادیر پیشبینی شده 

iS  مقدار پیشبنی شدت در گام زمانیi 

n  تعداد نمونه یا تعداد داده 

محدوده مطالعه ر ده سازی بارش ماهانهای منفرد و ترکیبی محاسبه شد تا بهترین ساختار مدلکلیه این معیارها برای تمام مدل
  انتخاب گردد.

 های پژوهشیافته

 ماهواره دقت یارزباب جینتا

 ستگاهیچهار ا یامشاهده یها، از دادهنمک اچهیدر زیدر محدوده حوضه آبر CHIRPS یاماهواره یهاداده یسنجمنظور صحتبه
آراقلعه و احمدآباد )استان  یهاستگاهی(، و انیزوآباد )استان قآغچه )استان اصفهان(، ارتش یهاستگاهیمنتخب شامل ا یسنجباران
ها استخراج بارش ماهانه آن یهاه( انتخاب و داد۲0۱۷تا  ۲00۷ساله ) ۱0 یبر اساس دوره آمار هاستگاهین ایشد. ا یریگ( بهرهیمرکز
 یابیماهانه مورد ارز یزمان اسیقممتناظر در  یِنیزم یهابا داده میمستق سهیمقا قیاز طر CHIRPS یها. در ادامه، عملکرد دادهدیگرد

 گزارش شده است. 3در جدول لیتحل نیا جیقرار گرفت که خلاصه نتا

 در منطقه مورد مطالعه CHIRPS هاینتایج ارزیابی دقت داده .3جدول 

 همبستگی منبع داده

 (-) 

 بایاس
 (mm) 

میانگین توان دو 

 خطا

 )%( 

 میانگین قدر مطلق خطا

 )%( 

 فسایتی-نش

 )%( 

CHIRPS 6۷/۷۱ 09/00- ۴۲/۱9 36/3۱ 00/۷0 

 

کند. مقدار را در بازتولید الگوهای بارش ماهانه حوضه مورد مطالعه تأیید می CHIRPS تایج ارزیابی آماری، کارایی محصول بارشن
سازی رفتار اتکای این مجموعه داده را در شبیهقبول و دقت قابلقابل، عملکرد ۷0درصدمعادل  (NSE) ساتکلیف-شاخص کارایی نش

درصد  ۴۲/۱9و  36/3۱ترتیب به (MSE) و خطای میانگین مربعات (MAE) دهد. مقادیر خطای مطلق میانگینبارش حوضه نشان می

                                                           
1 Overestimation 
2 Underestimation  
3 NSE: Nash–Sutcliffe Efficiency 
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 (Bias)بایاسلاوه بر این، مقدار شاخص محاسبه شدند که ضمن تأیید همخوانی مطلوب، بیانگر وجود درصدی از خطا در برآوردهاست. ع

های ایستگاهی است. با این وجود، با توجه برآوردی بارش در مقایسه با دادهبه کم  CHIRPS دهنده گرایش اننشان -09/00برابر با 
ای اهوارههای زمینی، دقت حاصل برای یک محصول مخشک حوضه و پراکندگی جغرافیایی ایستگاهبه شرایط اقلیمی خشک و نیمه

های هیدرولوژیک این حوضه کاملًا سازیاطمینان برای مدلبه عنوان مبنایی قابل CHIRPS هایمطلوب ارزیابی شده و استفاده از داده
 .پذیر استتوجیه

 

 عملکرد مدل های منفرد

 یابیصورت منفرد مورد ارزنمک به اچهیدر زیبارش ماهانه حوضه آبر ینیبشیدر پ نیماش یریادگی تمیالگور ۱۵مرحله، عملکرد  نیدر ا
 یآمار یها( و بر اساس شاخص۲0۲۴تا دسامبر  ۲0۲۲ هیدوره آزمون )ژانو یهااز داده یریگها با بهرهدقت مدل یابیقرار گرفت. ارز
و  سهیمذکور جهت مقا یهامدل ینیبشیپ ندیحاصل از فرآ یکم جی. نتارفتیانجام پذNSE و  RMSE ،MAE  ،MSEمتداول شامل

 ارائه شده است. 3شکل در  ترقیدق لیتحل

 

 
 MSEو  NSE, MAEهای ها با شاخصارزیابی عملکرد مدل .3شکل 

های یادگیری ماشین تنها به یک شاخص آماری وابسته نیست، بلکه دهد که عملکرد مدلنشان می 3شکل  در شدهنتایج ارائه
های بارش است. زمان خطاهای تصادفی، خطاهای سیستماتیک و توانایی مدل در تعمیم الگوهای موجود در دادهکنش همحاصل برهم

دهد و تری از رفتار هر مدل ارائه میتصویر جامع NSE و MSE  ،MAE ،RMSE ، Biasهایزمان شاخصبه همین دلیل، ارزیابی هم
 80/0برابر با  NSE با مقدار M5Rules شده، های بررسیدر میان مدل .کندگیری بر اساس یک معیار منفرد جلوگیری میاز نتیجه

بیانگر آن است که این مدل توانسته  بینی بارش ماهانه نشان داد. این موضوع، بهترین عملکرد را در پیش MSEدرصد و کمترین مقدار
 AdditiveRegression ضمن کاهش خطاهای بزرگ، الگوی تغییرات زمانی بارش را نیز با دقت مناسبی بازتولید کند. همچنین مدل

تدریجی تواند ناشی از توانایی آن در کاهش بایاس و بهبود داشت که می M5Rules نیز با وجود ساختار متفاوت، عملکردی نزدیک به
این مدل نسبت به  MAE نشان داد. اگرچه مقدار NSE ترین عملکرد را از نظرضعیف IBk عملکرد مدل پایه باشد. در مقابل، مدل
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های زمانی بیانگر آن است که این الگوریتم در برخی بازه MSE توجههای دیگر تفاوت چشمگیری نداشت، اما افزایش قابلبرخی مدل
دهد که نسبت به خطاهای بزرگ حساسیت بیشتری دارد، این نتیجه نشان می MSE مواجه شده است. از آنجا کهبا خطاهای بزرگ 

 .در بازتولید رخدادهای شدید بارش از پایداری کافی برخوردار نبوده است IBk مدل

نزدیک بودن مقادیر این دو  دهد.ها ارائه مینیز اطلاعات ارزشمندی درباره ماهیت خطاهای مدل MSE و MAE زمانمقایسه هم
ها کمتر دهد که توزیع خطاها نسبتاً یکنواخت بوده و مدلنشان می AdditiveRegression و M5Rules هایی مانندشاخص در مدل

حاکی  RBFRegressor و IBk هایی ماننددر مدل MSE و MAE اند. در مقابل، اختلاف بیشتر بینتحت تأثیر مقادیر پرت قرار گرفته
زمان از این دو شاخص شده است. بنابراین، استفاده هم MSE هاست که موجب افزایشز وجود خطاهای بزرگ در بخشی از نمونها

 .کندها را با دقت بیشتری فراهم میامکان تشخیص پایداری مدل

ین انحراف سیستماتیک را در کمتر 0۴/0با مقدار بایاس نزدیک به  Gaussian Processes نیز نشان داد که مدل Bias بررسی شاخص
های شده این مدل بیشترین انطباق را با میانگین دادهبینیبرآورد مقادیر بارش داشته است؛ به این معنا که میانگین مقادیر پیش

برآوردی برآوردی یا کمبیشترین تمایل به بیش ۱9/0با مقدار بایاس حدود  Random SubSpace شده دارد. در مقابل، مدلمشاهده
سیستماتیک را نشان داد. هرچند مقدار کم بایاس لزوماً به معنای بهترین عملکرد کلی نیست، اما بیانگر آن است که مدل از نظر برآورد 

 .میانگین بارش، رفتار متعادلی داشته است

 های مبتنی بر درخت تصمیم، مانندها نیز تبیین کرد. مدلی الگوریتمی آنهاتوان با توجه به ویژگیها را میتفاوت عملکرد مدل

Random Forest  وM5Rules سازی روابط غیرخطی، مقاومت در برابر نویز و قابلیت استخراج قوانین ، به دلیل توانایی در مدل
 MLPRegressor تر مدلقابل، عملکرد نسبتاً ضعیفاند تغییرات پیچیده بارش را با دقت بیشتری بازنمایی کنند. در متصمیم، توانسته

های عصبی معمولاً برای های آموزشی و حساسیت این مدل به تنظیم پارامترها نسبت داد. شبکهتوان به محدود بودن حجم دادهرا می
 کوچک ممکن است دچار های نسبتاًهای آموزشی بیشتری نیاز دارند و در مجموعه دادهدستیابی به قابلیت تعمیم مناسب به داده

، به دلیل فرض رابطه خطی میان متغیرها، در  Linear Regression های خطی مانندبرازش یا ناپایداری شوند. همچنین مدلبیش
 .اندهای غیرخطی نشان دادهتری نسبت به مدلبازنمایی رفتار غیرخطی بارش محدودیت دارند و در نتیجه عملکرد ضعیف

شود، بلکه حاصل تعادل دهد که برتری یک مدل تنها به کاهش مقدار یک شاخص خطا محدود نمینشان میدر مجموع، نتایج 
های آزمون است. این میان کاهش خطاهای بزرگ، کنترل بایاس، توانایی مدل در استخراج روابط غیرخطی و قابلیت تعمیم آن به داده

بینی بارش ماهانه آشکار ها را در انتخاب مدل مناسب برای پیشزمان آنهم موضوع اهمیت استفاده از چندین شاخص ارزیابی و تحلیل
   .سازدمی

 هااثر ترکیب مدل
 

صورت مستقل آموزش داده شدند به هیپا یهااز مدل کیابتدا هر  ن،یماش یریادگی یهاممکن از مدل باتیترک یتمام لیتحل ندیدر فرآ
منتخب با استفاده  یهامدل یها، خروجاز مدل بیهر ترک ی. سپس، برادیدوره آزمون استخراج گرد یها براآن شدهینیبشیپ ریو مقاد

 یها. وزندیگرد نییآن تع نهیمتناسب با وزن به یینها ینیبشیکه سهم هر مدل در پ یاگونهشد؛ به قیتلف دارناز روش انسامبل وز
 یینها ینیبشیشدند و پ نییدر دوره آزمون تع NSE شاخص یسازنهیشیاساس بو بر  ریفراگ یبا استفاده از روش جستجو بیهر ترک

اثر تعداد مدل  ۴در شکل  ترو برای نمایش آسان ۴ر ادامه در جدول د .عضو انسامبل به دست آمد یهامدل یخروج یوزن نیانگیاز م
 شود.و دقت مدل بررسی می پردازش در زمان

 NSEو  پردازش اثر تعداد مدل ترکیبی در مقابل زمان .4جدول 

 RMSEکمترین  NSEببیشترین  زمان محاسبات تعداد ترکیب تعداد مدل
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 )%( )%( )دقیقه(

2 ۱0۵ ۱≈ 3۷/8۷  3۷/۲۲  

3 ۴۵۵ 3≈ ۲۱/8۷  ۵۱/۲۲  

4 ۱36۵ ۷≈ ۷۷/88  ۱0/۲۱  

5 3003 ۱۴≈ 3۵/8۷  39/۲۲  

6 ۵00۵ ۱9≈ ۲9/86  3۱/۲3  

7 6۴3۵ ۲3≈ ۵۷/8۵  9۱/۲3  

8 6۴3۵ ۲۵≈ 0۴/8۵  3۵/۲۴  

9 ۵00۵ 3۵≈ 3۷/8۴  88/۲۴  

10 3003 ۵۷≈ 0۲/8۴  ۱6/۲۵  

11 ۱36۵ 80≈ ۵8/83  ۵۱/۲۵  

12 ۴۵۵ ۱۲0≈ 9۴/8۲  00/۲6  

13 ۱0۵ ۱36≈ 3۱/8۲  ۴8/۲6  

14 ۱۵ ۲00≈ ۷۴/8۱  90/۲6  

15 ۱ 3۲0≈ ۱8/8۱  3۱/۲۷  

 
 NSEو  پردازش در مقابل زمان یبیاثر تعداد مدل ترک .4شکل 

 یهاتعداد مدل ریتحت تأث یطور قابل توجهانسامبل به یهاکه عملکرد مدل دهدینشان م  ۴ و شکل ۴ جدول جینتا یبررس 
تعداد  شیبا افزا شود،یگونه که مشاهده م. هماندهدیاز خود نشان م یرخطیغ یرابطه رفتار نیقرار دارد و ا بیکننده در ترکمشارکت

 نیبهتر ان،یم نی. در ادهندیرا نشان م یعملکرد روند مطلوب یابیارز یهاو شاخص افتهیبهبود  ینیبشی، دقت پ۴به  ۲ها از مدل
 مقدار نیو کمتر درصد ۷۷/88برابر با  NSE مقدار شاخص نیشتریکه ب یطورچهار مدل حاصل شده است؛ به بیعملکرد در ترک

RMSE  تواندیکارآمد م یهااز مدل یمحدود ادتعد بیآن است که ترک انگریموضوع ب نیبه دست آمده است. ا درصد ۱0/۲۱معادل 
 شیافزا نه،ینقطه به نیحال، پس از ا نیرا کاهش دهد. با ا ینیبشیپ یرا جبران کرده و خطا گریکدینقاط ضعف  یبه شکل مؤثر

 مقدار نه،عنوان نمو. بهشودیمشاهده م ینیبشیدر دقت پ یکاهش یروند یعملکرد نشده و حت شتریها منجر به بهبود بتعداد مدل

NSE  که یدر حال رسد،یم درصد ۱8/8۱پانزده مدل به حدود  بیو در ترک افتهیکاهش  جیتدرپنج مدل به بیدر ترک درصد 3۵/8۷از 

RMSE که  دهدیروند نشان م نی. اابدییم شیپانزده مدل افزا بیدر ترک درصد 3۱/۲۷در چهار مدل به  ۱0/۲۱ نهیاز مقدار به زین
 زینو شیافزا لیبه دل تواندیموارد م یو در برخ ستین ینیبشیپ تیفیک شیافزا یب لزوماً به معنایبه ترک شتریب یهاورود مدل

 .شود ییها موجب کاهش کارامدل انیخطا م یالگوها یهمپوشان ای هاینیبشیپ
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 قیدق ریکه مقاد رودیمنطقه مشخص به دست آمده است، انتظار نم کی یهاپژوهش بر اساس داده نیا یکم جیبا وجود آنکه نتا
پارامترها به  نیا رایباشند؛ ز میمناطق قابل تعم یتمام یبرا رییبدون تغ یزمان محاسبات ایها مدل نهیعملکرد، تعداد به یهاشاخص

وابسته هستند. با  رهایمتغ نیبودن روابط ب یرخطیغ زانیبارش و م یزمان یها، الگوداده تیفیک ،یآمار رهطول دو ،یمیاقل یهایژگیو
اندازه انسامبل و کاهش بازده  یبرا نهینقطه به کیبر وجود  یپژوهش، مبن نیشده در امشاهده یکل یالگو رودیحال، انتظار م نیا

 دهیامر آن است که پد نیا لیبرقرار باشد. دل زیمشابه ن یمیاقل طیاز مناطق با شرا یاریها، در بساز حد تعداد مدل شیب شیاز افزا یناش
انسامبل  یها، کاهش تنوع مؤثر اعضامدل انیم یاز جمله همبستگ ن،یماش یریادگی نیادیاز اصول بن یها ناشاشباع عملکرد در انسامبل

 یپژوهش برا نیا یشنهادیچارچوب پ ن،یمنطقه خاص وابسته است. بنابرا کی یهایژگیاست و کمتر به و یاطلاعات تکرار شیو افزا
هرچند  رد،یمورد استفاده قرار گ زیمشابه ن میاقل یو مناطق دارا زیآبر یهاحوضه ریدر سا تواندیانسامبل م یهامدل نهیتعداد به نییتع
همان منطقه  یهاها بر اساس دادهمجدد مدل یابیو ارز زشعملکرد، مستلزم آمو یهاشاخص قیدق ریها و مقادمدل نهیتعداد به نییتع

 .خواهد بود.
 ترکیب های مختلفتعداد برای  NSEتوزیع فراوانی شاخص  .5جدول 

ترکیب تعداد مدل 

 شده

 NSE هایبازه

50-45  55-50  60-55  65-60  70-65  75-70  80-75  85-80  90-85  

2 2 1 1 7 22 35 22 14 1 

3 1 0 4 9 39 137 17 83 12 

4 0 0 2 8 4 31 634 352 28 

5 0 0 0 0 41 387 1556 983 34 

6 0 0 0 0 23 36 2615 1958 49 

7 0 0 0 0 3 251 3185 2968 28 

8 0 0 0 0 0 18 292 346 1 

9 0 0 0 0 0 26 26 2973 0 

10 0 0 0 0 0 2 114 1987 0 

11 0 0 0 0 0 0 369 996 0 

12 0 0 0 0 0 0 93 362 0 

13 0 0 0 0 0 0 13 92 0 

14 0 0 0 0 0 0 2 13 0 

15 0 0 0 0 0 0 0 1 0 

 

دهد مدل( نشان می ۱۵تا  ۲های یادگیری ماشین )از های مختلف مدلرا برای ترکیب NSEاین جدول توزیع فراوانی مقادیر شاخص 
شده بیانگر آن است که با تغییر کند. الگوی مشاهدهسازی را ترسیم میانداز کلی دقت و پایداری کل فرآیند شبیهو در حقیقت چشم

جا شده و سیستم چه مسیری از پراکندگی اولیه تا تمرکز چگونه جابه های بالاترهای انسامبل، چگالی احتمال دستیابی به دقتتعداد مدل
 و سپس اشباع را طی کرده است.

های ها در طیفی گسترده، از بازهبسیار زیاد است و عملکرد مدل NSEمدل(، پراکندگی مقادیر  ۴تا  ۲تر )های کوچکدر ترکیب
شود و مرکز تر میشدت منظممدل، ساختار توزیع به ۷تا  ۵های ضعیف تا متوسط و حتی نسبتاً خوب توزیع شده است. با ورود به ترکیب

دهد که جایی به روشنی نشان مید. این جابهکنو حتی فراتر از آن حرکت می 8۵–۷۵های طور قابل توجهی به سمت بازهثقل آن به
اما این  شود.های بالا میها و افزایش احتمال دستیابی به دقتبینیها در این محدوده، موجب تقویت پایداری پیشافزایش تعداد مدل
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؛ جایی که شودمیه به تغییر فاز ای شبیمدل به بالا، سیستم وارد مرحله ۷روند افزایشی تنها تا یک نقطه ادامه دارد. از ترکیب حدود 
مدل به بالا،  9های یابد. در ترکیبطور محسوس کاهش میها بهقبولی دارند، اما تعداد آنها عملکرد قابلاگرچه همچنان برخی ترکیب

رود. ( تقریباً از بین می90–8۵ویژه در بازه های بالا )بهNSE های ممکن، توان دستیابی به زمان با کاهش چشمگیر تعداد ترکیبهم
گیری پوشانی اطلاعات و تمایل به میانگینها به جای تقویت یکدیگر، دچار همعملکردی است که در آن مدل "اشباع"این مرحله نوعی 

های دقت بازه های بسیار بزرگ عمدتاً در. نتیجه این است که انسامبلنامیدتداخل اطلاعات  میتوان آنراای که شوند؛ پدیدهافراطی می
 دهند.شد، از دست میتر مشاهده میهای کوچککنند و قابلیت رسیدن به مقادیر استثنایی را که در ترکیبمیانی گیر می

عنوان گزینه بهینه انتخاب شده است. این ترکیب نه مدل به ۴دهد که چرا ترکیب وضوح نشان میاین تحلیلِ توزیع فراوانی به
نیز توزیع متوازن و  90–۷۵های های مطلوب در بازهدی خوبی ثبت کرده، بلکه از نظر احتمال دستیابی به دقتتنها رکوردهای عملکر

ها حضور دارند، بلکه تر دارد. به تعبیر دیگر، نقطه بهینه نه جایی است که بیشترین تعداد مدلهای بزرگکارآمدتری نسبت به ترکیب
 غالب، احتمال دستیابی به دقت بالا و اجتناب از اشباع مدل برقرار شده است.جایی است که بهترین توازن میان کیفیت 

 بحث

به  دنیو پس از رس ستین یشیو افزا یبارش خط ینیبشیانسامبل و دقت پ یتعداد اعضا انیپژوهش نشان داد که رابطه م نیا جینتا
، ۲۱.۱0معادل  RMSE و %88.۷6برابر با  NSE با ی. انسامبل چهارمدلشودیم کیمشخص، عملکرد به حالت اشباع نزد یااندازه
 لینقطه، به دل نیها فراتر از اتعداد مدل شیکرد. افزا جادیرا ا یمحاسبات نهیمدل و هز یداریپا ،ینیبشیدقت پ انیتعادل م نیبهتر

 .Na et al جیبا نتا افتهی نینکرد. ا جادیدر عملکرد ا یتوجهبهبود قابل د،یجد یو محدود شدن سهم اعضا یورود اطلاعات تکرار

(2019) ،Ho et al. (2021)  و Palma et al. (2025) افته،یاعضا بهبود  شیها ابتدا با افزااست که نشان دادند عملکرد انسامبل مخوانه 
نشان داد که  نیپژوهش همچن یهاافتهی .کندیم دایپ شیافزا یپردازش نهیو هز ابدییکاهش م ییبازده نها نه،ینقطه به کیاما پس از 

 ییبه توانا توانیرا م یصرف تعداد اعضا دارد. عملکرد مطلوب انسامبل چهارمدل شیاز افزا یشتریب تیها اهممدل یتنوع ساختار
 و Sharma et al. (2019) با جهینت نیمتفاوت خطا و ارائه اطلاعات مکمل نسبت داد. ا یمنتخب در پوشش الگوها یهامدل

Darbandsari et al. (2019) دانندیها ماز تفاوت و مکمل بودن مدل یناش شتریمهارت انسامبل را ب شیمطابقت دارد که افزا. 

Velazquez et al. (2010) مکمل  یهامدل بیو ترک شودینم لیمنفرد تشک یهامدل نیالزاماً از بهتر نهینشان دادند که انسامبل به زین
از  یریگامکان بهره هیپا یهابه مدل نهیبه یهامورد استفاده، اختصاص وزن یدهروش وزن در .کند جادیا یربهتعملکرد  تواندیم

خطاها و  یتنوع، همبستگ شیتعداد اعضا بدون افزا شی. با افزاکندیرا فراهم م یاختصاص یاطلاعات مکمل و کاهش اثر خطاها
زمان آموزش و  ،یدگیچیپ جه،یدر کاهش خطا خواهند داشت. در نت یسهم محدود دیجد یو اعضا افتهی شیاطلاعات افزا یافزونگ

تعداد  نیشتریبا ب یاسامانه مطلوب الزاماً سامانه یعنیپارتو سازگار است؛  نهیرفتار با مفهوم مرز به نی. اابدییم شیافزا یمحاسبات نهیهز
 .فراهم کند نهیو هز یدگیچیپ نیکمتردقت را با  نیشتریمتنوع و مکمل، ب یهااست که با مدل یابلکه سامانه ست،یمدل ن

و  نیماش یریادگیبر  یبارش مبتن ینیبشیپ یهاتوسعه سامانه یرا برا CHIRPS یاماهواره یهامناسب داده تیظرف نیهمچن جینتا
نشان  هاافتهیدارد. در مجموع،  تیناقص اهم یهاداده ای ینیزم یهاستگاهیبا کمبود ا یدر مناطق ژهیوبه یژگیو نیانسامبل نشان داد. ا

 ن،یوابسته است؛ بنابرا نهیتنوع اعضا و انتخاب اندازه به ،یطراح تیفیها به کاز اندازه آن شیانسامبل ب یهاسامانه تیقکه موف دهندیم
 .شودیدقت منجر نم شیلزوماً به افزا ،یها بدون توجه به تنوع ساختارتعداد مدل شیافزا

  گیرینتیجه

 نییبارش و تع ینیبشیدر پ یسازو انسامبل بیبر عملکرد ترک نیماش یریادگی یهااثر تعداد مدل یپژوهش، بررس نیا یهدف اصل
ها تعداد مدل شیاست و افزا یرخطیغ ینیبشیانسامبل و دقت پ یتعداد اعضا انینشان داد که رابطه م جیها بود. نتامدل نهیتعداد به

 .بارش نشان دادند ییدر بازنما یعملکرد قابل قبول زین CHIRPS یها. دادهشودیمنجر نم دلزوماً به بهبود عملکر
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، SMOreg ،AdditiveRegression شامل یچهارمدل بیو ترک افتیبهبود  ینیبشی، عملکرد پ۴به  ۲ها از تعداد مدل شیافزا با
DecisionTable و M5Rules عملکرد را با نیبهتر NSE  و 88/0برابر RMSE  شینقطه، افزا نیبه دست آورد. پس از ا ۱0/۲۱برابر 

 0.8۱به حدود  NSE ،یمدل ۱۵ بیکه در ترک یاگونهخطا شد؛ به شیاطلاعات و افزا یپوشانمتعداد اعضا موجب اشباع عملکرد، ه
 یانهینقطه به یچهارمدل بیترک ن،یکرد. بنابرا دایپ شیافزا قهیدق 3۲0به  قهیدق ۱از حدود  یمحاسبات نهیکه هز یدر حال افت،یکاهش 

« دقت شیها برابر با افزاتعداد مدل شیافزا»که فرض  دهندینشان م هاافتهی نیا .کرد جادیا یمحاسبات نهیو هز یداریدقت، پا انیم
منظر، انتخاب تعداد  نیتر باشد. از اانسامبل مهم یاز تعداد صرف اعضا تواندیها مبودن مدلو تنوع و مکمل ستیهمواره معتبر ن

دقت مناسب را  لاب،یمانند س ییدادهایرو ینیبشیمنابع آب و پ تیریمد یاتیعمل یهادر سامانه تواندیکارآمد م یهااز مدل یمحدود
 یو احتمال وجود خطاها CHIRPS یاداده ماهوارهبه  یپژوهش، وابستگ تیمحدود نیترمهم .کمتر فراهم کند یمحاسبات نهیبا هز

شد، اثر  یبررس یمحاسبات نهیها، دقت و هزاگرچه تعداد مدل ن،یاست. همچن ینیزم یهابرخوردار از دادهدر مناطق کم کیستماتیس
 .نشد لیتحل یمصورت کانسامبل به یاعضا یخطاها یها و همبستگمدل یتنوع ساختار

 یهامتفاوت و در دوره یو توپوگراف یمیاقل طیبا شرا یهاانسامبل در حوضه نهیاندازه به یداریپا شودیم شنهادیپ نده،یمطالعات آ در
 یهاو داده یامحصولات مختلف ماهواره یبررس ،یقیو تطب ایپو یدهاستفاده از وزن ن،یشود. همچن یابیارز دیشد یو ترسال یخشکسال

 تیبه بهبود عملکرد و قابل تواندیانسامبل م شرفتهیپ یهاو روش قیعم یریادگی یهاتمیالگور یریکارگو به ستگاه،ای–ماهواره یقیتلف
 نییسازوکار تع تواندیم زیاشباع عملکرد ن جادیها در اخطاها و نقش آن یها، همبستگتنوع مدل یکم یکمک کند. بررس جینتا میتعم

 .سازد ترانسامبل را روشن نهیاندازه به

 نییتع ن،یدارد؛ بنابرا تیبر کثرت اولو ینگیبه ،ینیبشیپ یهاسامانه یپژوهش آن است که در طراح یراهبرد امیمجموع، پ در
داده و از  شیرا افزا ینیبشیپ یداریزمان دقت و پاهم تواندیمهم است که م یمهندس میتصم کیانسامبل  یتعداد مناسب اعضا

 کند. یریجلوگ یرضروریغ یمحاسبات یهانهیهز لیتحم

 مراجع

 اچهی: حوضه دریبیترک نیماش یریادگی یهاماهانه با استفاده از مدل یبارندگ یسازهی(. شب۱۴0۵. )افشین زاده،، اشرفحمدامینم ،ی، عبداللهلیگبرآباد، ع ریدل

 /2026.97595.1522jsw./10.22067https://doi.org .984-477(، 3)8 ،آب و خاک هینمک. نشر

سازی حجم های محاسبه زمان تمرکز بر شبیهها و روشأثیر مساحت زیرحوضه. ت(۱۴03محمدمهدی . ) زاده،، متینهانگیرج وپاییک، عابدیحمدامینعبداللهی، م
 .۱-۱۵(، ۲8)3، علوم آب و خاک . مجلهمطالعه موردی: شهرکرد SewerGEMS افزاراز نرم رواناب شهری با استفاده
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